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SIMULASI MODEL PREDICTIVE CONTROL (MPC) FUZZYPADA 
PENGA TURAN KOMPOSISI PRODUK KOLOM DISTILASI DINER 
Oleh 
Dibimbing Oleh 
Diana Rabmawati 
1. 
2. 
Ir. Rusdhianto Effendi AK, MT 
Ir. Katjuk Astrowulan, MSEE 
Kolom distilasi biner merupakan peralatan untuk memisahkan campuran biner 
yang dinamakan umpan (feed) menjadi dua komponen, yaitu komponen atau zat 
dengan kemurnian tinggi (produk atas), dan komponen atau zat dengan kemurnian 
rendah (produk bawah). Sistem kolom biner mempunyai dua input dan dua output. 
Secara alami, input yang satu berpengaruh kepada output yang lain (cross-coupling), 
sehingga menjadikan sistem ini kompleks. Kolom distilasi mempunyai nampan 
umpan, tempat campuran biner diumpankan. Kolom pembetulan (recttfYing) dan 
pelucutan (stripping) diletakkan di bawah dan di atas nampan umpan. Bagian lain 
yang penting pada kolom distilasi adalah pendidih ulang (reboiler) yang mengubah 
campuran dalam kolom menjadi fase uap, selanjutnya kondenser mengubah uap 
menjadi distilat. Uap yang mengalir ke pendidih ulang dikendalikan sehingga aliran 
uap berada pada set pointnya. 
Respon kolom distilasi yang sangat lambat menuntut pengendali yang dapat 
memprediksi dan mengatasi perubahan yang tetjadi dan akan tetjadi. Pengendali 
yang digunakan adalah Model Predictive Control (MPC ) Fuzzy. Sistem fuzzy 
digunakan untuk memperbaiki keluaran open loop plant. Pada kontrol prediktif ini 
digunakan metode ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) untuk 
memprediksi keluaran yang akan datang dari keluaran sebelumnya. Pada prediksi ini 
dilakukan optimasi dengan metode gabungan backpropagation dan least square 
untuk meminimumkan error prediksi. 
Pada pengujian kontrol prediktif diperoleh basil keluaran sistem kontrol 
prediktif mampu mengikuti keluaran yang telah dijadikan sebagai referensi. Dengan 
error steady state maksimum 0.02, diperoleh Sum Squared Error (SSE) keluaran 
produk distilat 5.4077xl0-6, dan SSE keluaran produk bawah 9.6142x10-7. SSE 
keluaran produk distilat dengan gangguan 3.2084xl0-6, dan SSE keluaran produk 
bawah dengan gangguan 1.3207xl 0-6. Dari hasil perhitungan error ini, disimpulkan 
bahwa basil sudah sesuai dengan yang diharapkan. 
Kata Kunci : Linierisasi, Model Predictive Control (MPC), sistem multi input multi 
output (MIMO), ANFIS(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System), 
model fuzzy Takagi- Sugeno, kolom distilasi biner. 
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ABSTRACT 
THE SIMULATION OF MODEL PREDICTIVE CONTROL (1\IPC) 
FUZZY ON THE COORDL~ATION COMPOSITION OF 
BINARY DISTILLATI01~ COLUMN PRODUCT 
By : Diana Rahmawati 
Counselors : 1. Ir. Rusdhianto Effendi AK, l\fT 
2. Ir. Katjuk AstroWlJian, MSEE 
ABSTRACT 
Binary distillation column is a tool to separate binary mix that namely as 
feed into two components, that is, component with high pureness (high product), 
and component with low one (low product). The system of binary column has two 
inputs and two outputs. Naturally, one input influences one output (cross 
coupling), so that the system become complex. The distillation column has tray 
feed, a place where binary mix is fed Rectifying and stripping column is laid at 
the bottom and above the feed tray. Tile other important part on the distillation 
column is reboiler that changes the mix within column into vapor phase, then 
condenser change the vapor into distillate. The vapor that flows into reboiler is 
controlled so that the vapor tlows exist on it set point. 
The response of distillation column is very late so that it needs a controller 
that can predict and handles the existing and future changes. The used controller is 
Model Predictive Control Fuzzy. This fuzzy system is used to repair the output of 
open loop plant. This predictive control use ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy 
Inference System) method to predict the incoming output from previous output. 
On this prediction, it is perform an optimization by using combination method of 
back-propagation and least square to minimize the error of prediction. 
On the testing of predictive control, it is seen that the output of predictive 
control system able to follow the output that have been become a reference. By 
error steady state maximum 0.02, it is obtained Sum Squared Error (SSE) of 
distillate product output 5.4077 X 10-6, and SSE low product output 9.6142 X 10-7. 
SSE distillate product output with disturbance 3.2084 x 10-6, and SSE low product 
output with disturbance 1.3207 x 1 0-t~. From this calculation result of error, it can 
be concluded that the result is appropriate with the expected one. 
Keywords: Linearization, Model Predictive Control (MPC), multi input multi 
output system (MlMO), Ai'\FlS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference 
System), Fuzzy model ofTakagi-Sugeno, Binary distillation column. 
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BABI 
PENDAHULUAN 
1.1 Latar Belakang Masalah 
BABI 
PENDAHULUAN 
l 
Distilasi merupakan proses kimia yang banyak digunakan dalam industri. 
Distilasi didefinisik:an sebagai suatu proses pemisahan cairan atau uap menjadi 
komponen yang diinginkan dengan menggunakan prinsip perpindahan panas. 
Distilasi bertujuan untuk memperoleh komponen dengan kemumian tinggi. Pada 
kolom distilasi biner dilakukan pemisahan campuran biner menjadi dua komponen, 
yaitu komponen atau zat dengan kemumian tinggi, dan komponen atau zat dengan 
kemurnian rendah. Zat dengan kemurnian tinggi disebut sebagai produk atas 
(distilat), dan zat dengan kemumian rendah disebut sebagai produk bawah atau 
bottom product. Campuran yang akan dimumikan, yang dikenal sebagai umpan, 
dimasukkan ke dalam kolom distilasi pada lokasinya yang disebut sebagai nampan 
umpan. Kolom di atas nampan umpan disebut sebagai pembetulan (rect(fYing), dan 
kolom di bawah nampan umpan disebut sebagai pelucutan (stripping). Reflux 
merupakan distilat yang dikembalikan ke dalam kolom. Pada kolom distilasi ini juga 
terdapat pendidih ulang (reboiler) yang berfungsi untuk mengubah cairan yang 
berasal dari kolom menjadi uap, dan kondensor berfungsi mengubah uap yang 
berasal dari kolom menjadi produk distilat [5]. 
Meskipun terdapat banyak pendapat tentang arti distilasi, seringkali dilupakan 
dari sudut pandang pengusaha bahwa distilasi adalah teknik pemisahan yang proses 
pendinginan dan pemanasannya dilakukan bersama-sama, sehingga distilasi 
membutuhkan energi yang sangat besar. Hal ini mengakibatkan biaya opemsional 
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yang juga besar. Cara terbaik untuk mengurangi biaya operasional untuk masing-
masing unit, adalah dengan memperbaiki efisiensinya dan melakukan pengoperasian 
dengan menggunakan proses kontrol dan optimasi. 
Untuk menyelesaikan permasalahan optimasi ini digunakan Model Predictive 
Control (MPC) Fuzzy. Prediksi dengan menggunakan logika fuzzy digunakan karena 
kemampuannya untuk beroperasi pada sistem dengan banyak variabel. Algoritma 
kontrol pada kontrol prediktif dengan model fuzzy ini menggunakan model respon 
step untuk memprediksi perilaku proses. Menggunakan informasi keluaran yang 
sebelumnya, aksi kontrol selanjutnya dapat diperkirakan dengan meminimisasi 
fimgsi kuadratik obyek dengan error antara output prediksi dan sinyal referensi 
muncul bersama-sama dan berhubungan dengan amplitudo aksi kontrol. Hanya aksi 
kontrol yang pertama yang dioptimasi, dan optimasi ini dilakukan pada masing-
masing waktu sampling. Untuk tujuan pengontrolan, model diperbarui dengan 
informasi umpan balik. Dengan membandingkan output proses sekarang dan output 
prediksi sekarang, dapat ditambahkan syarat-syarat ke perkiraan model yang akan 
datang [16]. 
Pada penelitian ini akan digunakan logika fuzzy untuk mengendalikan 
keluaran plant kolom distilasi. Karena proses distilasi biner merupakan proses 
kontinyu yang memerlukan waktu yang lama, maka digunakan kontrol prediktif 
dengan logika fuzzy tmtuk memprediksi keluaran selanjutnya. Kontrol prediktif 
fuzzy yang digunakan adalah ANFIS (Adaptive Network Fuzzy lnftrence Systems). 
Hasil akhir yang diharapkan adalah diperoleh komposisi produk distilat dan produk 
bottom yang diinginkan, yaitu 99% fraksi mol methanol produk atas (distil at) dan 1% 
fraksi mol methanol produk bawah. 
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1.2 Rumusan Masalah 
Perrnasalahan yang timbul dari Jatar belakang di atas adalah keluaran plant 
kolom distilasi biner ini memiliki error yang besar. Oleh karena itu perlu dikontrol 
dengan kontrol logika fuzzy sehingga diperoleh keluaran mendekati keluaran yang 
diinginkan. Data yang diperoleh dari kontrol dengan logika fuzzy, kemudian 
digunakan untuk memprediksi keluaran selanjutnya 
1.3 Batasan Masalah 
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 
1. Kolom distilasi yang digunakan adalah kolom distilasi sistem biner, yaitu 
terdapat dua komponen yang tercampur, dan didistribusikan di antara fuse 
uap dan fase cairan, berdasar pada perbedaan kemampuan menguap 
komponen tersebut 
2. Komponen yang dicampurkan adalah methanol dan air 
3. Kehilangan panas diabaikan 
4. Panas molar dari pembahan fasa dianggap tetap 
5. Panas pencampuran diabaikan 
6. Kapasitas panas campuran tetap 
7. Reaksi perubahan entalphy diabaikan 
8. Neraca energi tiap nampan tetap 
9. Tidak ada uap air yang tertahan 
10. Relatifvolality (a) konstan 
1 1. T ekanan konstan 
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12. Model matematika yang digunakan adalah model pendekatan Morari dan 
Zafiriou 
1.4 Tujuan Penelitian 
Tujuan dari peneliti(ln ini adalah uu.tuk memperoleb. perf(mnan~i kontrol kolom 
distilasi ya..l!g optimll..m, sehingga diperoleh hasil distilasi yang memiliki kemumian 
tinggi. 
1.5 Manfaat Penelitian 
Dengan selesainya penelitian m1, diharapkan diperoleh beberapa manfaat 
sebagai berikut: 
1. Dapat dilakukan penerapan metode Model Predictive Control (MPC) fuzzy 
pada proses industri 
2. Meningkatnya pemahaman tentang kineija Model Predictive Control (MPC) 
logikafuzzy pada kolom distilasi biner 
1.6 Kontribusi Penelitian 
Beberapa kontribusi yang diperoleh dari penelitian ini, antara lain: 
1. Diperoleh modifikasi Model Predictive Control dengan menggunakan logika 
fuzzy untuk sistem Multi Input Multi Output (MIMO) pada plant kolom 
distilasi biner 
2. Bagi industri akan didapat peningkatan kualitas produk dan efisiensi 
pengoperasian sehingga dapat mengurangi biaya produksi 
BABII 
TINJAUAN PUSTAKA 
~t) ~l T - -:~-- ~ ... -· - -... ------
BABll 
TINJAUAN PUSTAKA 
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Penelitian tentang optimasi pada kolom distilasi telah banyak dilakukan. 
Menurut AllgOwer dan Findersen (1999), masalah sistem skala besar dapat 
diselesaikan dengan teknik Nonlinear Model Predictive Control (NMPC). Metode ini 
telah diterapkan pada kontrol proses, salah satunya adalah pada kolom distilasi. 
Hasilnya jika state teknik optimasi ditambahkan secara tepat, akan diperoleh 
optimasi yang dapat diterapkan pada sistem kontrol proses skala besar. Teknik yang 
digunakan adalah gabungan antara receding horizon dan teknik quasi-infinite 
horizon. 
Penelitian yang selanjutnya dilakukan oleh Babuska, Abonyi, Mollov dan 
Verbruggen (2000). Penelitian yang dilakukan ini tentang optimasi pada model fuzzy 
berbasis kontrol prediktif Model yang digunakan adalah model proses yang fuzzy 
dan tidak tinier. Karena model ini tidak tinier, maka tidak diperoleh solusi optimal 
yang memuaskan. Karena itu dibuat algoritma kontrol prediktif yang dapat beketja 
pada parameter linier untuk model yang bervariasi. Pengontrolan ini menghasilkan 
linierisasi lokal model fuzzy sepanjang trayektori input dan output proses. 
Penelitian senada juga dilakukan oleh Findeisen, Diehl, dan Sch10der (200 1). 
Pada penelitian ini dilakukan penerapan praktis dari NMPC untuk kontrol proses dari 
dimensi menengah sampai tinggi. Selanjutnya dibandingkan perhitungan beban dan 
perfonnansi teknik NMPC yang strategis untuk mendapatkan solusi yang paling 
efisien. Metode ini diterapkan pada pengontrolan untuk mendapatkan kemumian 
kolom distilasi yang tinggi. 
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Penelitian tentang pengontrolan kolom distilasi juga dilakukan oleh Noro 
Kusuma (2002). Pada penelitian ini dilakukan sintesis sistem kontrol secara plant-
wide dengan menggunakan prosedur hirarkis untuk proses pemisahan methanol-air 
dengan menggunakan dua kolom distilasi yang menggunakan integrasi panas. Hasil 
yang diperoleh ini kemudian dibandingkan dibandingkan dengan metode 
konvensional. Dari hasil penelitian diperoleh bahwa analisa struktur kontrol sistem 
pemisahan methanol-air pada kolom distilasi ganda yang menggtmakan integrasi 
panas, dengan metoda analisa secara plant-wide, memberikan hasil yang lebih baik 
berdasarkan nilai Total Annual Operating Cost, dapat diturunkan 21,6% dan kontrol 
abilitasnya dapat ditingkatkan 18,6 % dengan menggunakan sintesis struktur kontrol 
secara plant-wide. 
Penelitian yang dilakukan Totok (2005) menghasilkan suatu kesimpulan 
bahwa dari hasil simulasi dan analisa keseluruhan pengujian, diperoleh bahwa 
struktur L-V mempunyai perform ansi yang lebih baik dibandingkan dengan struktur 
kontrol yang lainnya. Hal ini ditunjukkan secara kuantitatif dengan nilai IAE yang 
dimiliki oleh masing-masing struktur kontrol, struktur L-V memiliki nilai IAE yang 
terkecil. Dari hasil perhitungan ini diperoleh bahwa struktur L-V paling sesuai untuk 
pengendalian kolom distilasi sistem biner methanol-air. 
Pada tesis ini, akan dilakukan penerapan Model Predictive Control fuzzy pada 
kolom distilasi sistem biner. Kolom distilasi yang digunakan adalah kolom distilasi 
biner struktur L-V. Komponen yang akan dipisahkan adalah methanol-air. Untuk 
mengendalikan keluaran plant digunakan logika fuzzy. Setelah keluaran plant 
mendekati keluaran yang diinginkan, digunakan kontrol prediksi fuzzy, ANFIS 
(Adaptive Neuro FUL-"}' Inference Systems), untuk memprediksi keluaran yang 
7 
diinginkan dengan meng_gunakan masukan dari keluaran sebelumnya. Dengan 
menggunakan optimasi ini diharapkan akan tercapai perfonnansi kontrol yang 
optimat dengan meminimisasi error. Untuk penerapan pada kotom distitasi biner, 
diharapkan akan diperoleh hasil distilasi dengan kemurnian tinggi. 
2.1 Kolom Distilasi 
Distilasi mempakan proses pemisahan campuran fase cair (liquid) dan fase uap 
(vapor) menjadi fraksi-fraksi komponen pembentuknya dengan memanfaatkan 
prinsip perpindahan panas... Proses distilasi dilakukan berdasar fakta bahwa pada fase 
uap, akan dipe.roleh lebili banyak komponen pembentuk c.ampuran dengan tit:ik didih 
lebih rendah dari titik didih campuran tersebut Uap ini kemudian didinginkan 
dengan kondensasi. sehingga akan diperoleh komponen yang lebih mud.ah menguap. 
Kolom distilasi terdiri atas beberapa komponen utama, antara lain : 
1. Nampan, digunakan untuk meningkatkan pemisahan komponen 
2. Pendidih utang (Reboiler), menyiapkan kebutuhan penguapan pada proses 
distilasi 
3. Kondensor, mendinginkan dan mengkondensasi uap yang meninggalkan bagian 
atas kolom distilasi 
4. Reflux drum, digunakan untuk menampung uap yang terkondensasi 
Campuran berfase cair yang akan diproses dinamakan umpan, biasanya 
diletakkan di bagian tengah kolom dan dilewatkan ke sebuah nampan, disebut 
sebagai nampan umpan. Nampan umpan membagi kolom menjadi bagian atas (top) 
dan bagian bawah (bottom). Bagian di atas nampan umpan disebut pembetulan 
(rect~fj;ing\ seclangkan hagian di bawah nampan umpan disebut sebagai pelucutan 
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(stripping). Cairan umpan mengalir ke bagian bawah kolom yang selanjutnya 
dikumpulkan di pendidih ulang. 
Untuk menghasilkan uap, pendidih ulang menyalurkan panas. Sumber panas 
yang sering digunakan adalah uap air. Uap yang dihasilkan oleh pendidih ulang ini 
kemudian diumpankan kernbali ke bagian bawah kolom, dan cairan yang dikeluarkan 
pendidih ulang dinamakan produk bawah atau bottom product. 
Uap dari bagian bawah kolom menuju bagian atas kolom, setelah 
rneninggalkan kolom kemudian didinginkan oleh kondensor. Cairan yang telah 
dikondensasi disimpan dalam reflux drum. Sebagian cairan ini diumpankan kembali 
ke bagian atas kolom, cairan ini dinamakan reflux. Cairan terkondensasi lain yang 
dikeluarkan oleh sistem disebut distilat atau produk atas [3]. 
Umpan 
, Kondensor 
}, 
Uap ! 
Air yang 
didinginkan 
F,zf 
~: lo. 
Uap 
J 
fl!l"!f 
D,YD 
_.,.. Produk 
Pembetulan 
(Rectifying) 
t- Pelucuten 
: (stripping) 
At as 
(distilat) 
Pendidih u1ann 
Kukus 
'i 1 
.1 B,XB Produk Bawah 
......... -~ 
Gam bar 2. 1 Skema Kolom Distilasi Biner Struktur L-V 
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Gambar di atas menunjukkan skema kontrol kolom distilasi sistem biner 
struktur L-V. V ariabel kontrol yang dimiliki adalah : frak:si mol komposisi produk 
distilat (Yn), fraksi mol komposisi produk bawah (XB), Laju aliran reflux (L), Laju 
uap boilup (V). Gangguan yang mungkin terjadi pada kolom distilasi adalah laju 
aliran umpan (F) dan komposisi umpan (zp). 
Struktur L-V ini menggunakan laju aliran reflux untuk mengatur komposisi 
produk distilat pada bagian pembetulan, dan laju aliran uap boilup ke dalam reboiler 
digunakan untuk mengatur komposisi produk bawah. Laju aliran produk distilat 
dipakai untuk mempertahankan level reflux drum dan laju aliran produk bawah untuk 
mengatur level pada kolom [5]. 
2.1.1 Prinsip Distilasi 
Pemisahan komponen cair pada kolom distilasi bergantung pada perbedaan 
titik didih dan konsentrasi masing-masing komponen. Karena ketergantungan 
terhadap perbedaan titik didih dan konsentrasi komponen inilah, maka proses 
distilasi dapat dikatakan bergantung pada karakteristik tekanan uap campuran. 
Penelitian ini dikhususkan untuk proses pemisahan methanol-air. Titik didih air 
adalal1 1 00°C, sedangkan titik didih methanol adalah 64. 7°C. 
2.1.2 Model Tak linier Kolom Distilasi Biner [13] 
Kesetirnbangan material untuk perubahan penahanan cairan komponen pada 
masing-masing nampan i = 2, ... ,N (i :f. Np, i :f. Np + 1) : 
(2-1) 
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dengan 
N : jumlah tingkatan kesetimbangan 
NF : lokasi nampan umpan 
Mi : penahanan cairan pada nampan ke-i (kmol) 
xi : fraksi mol komponen ringan dalam cairan pada nampan ke-i 
Yi : fraksi mol komponen ringan dalam uap pada nampan ke-i 
L : laju aliran reflux (kmol/menit) 
V : laju aliran uap boilup (kmol/menit) 
Untuk yang lokasinya Iebih tinggi dari lokasi umpan, i = NF + 1: 
(2-2) 
dengan 
F : laju aliran umpan (kmol/menit) 
Untuk yang berlokasi di bawah lokasi umpan, i = NF : 
. 
M , X i = Ll+1x,+1 + V:-IYi-1 - L,x, - V:Y + FL xF (2-3) 
Pendidih u1ang, i = 1: 
(2-4) 
dengan 
Mn : penahanan cairan pada bottom (kmol) 
B : laju aliran produk bawah (kmol/menit) 
xn : fraksi mol cairan produk bawah 
Kondensor total, i = N + 1 : 
(2-5) 
11 
dengan 
MD : penahanan cairan pada distilat (kmol) 
D : laju aliran produk distilat (kmol/merut) 
YD : fraksi mol cairan produk distilat 
Luyben (1993) menyatakan bahwa kolom distilasi biner dengan relative 
volatility konstan sepanjang kolom dengan efisiensi nampan I 00 %, mempunyai 
kesetimbangan uap-cairan (VLE) dengan hubungan : 
dengan : a = relative volatility 
Laju aliran dengan mengasumsikan aliran molar konstan : 
i > Nr (di atas umpan) : Li = L, Vi = V + Fv 
i ::S NF ( di bawah umpan) 
dengan 
qr : fraksi cairan pada umpan 
(2-6) 
(2-7) 
(2-8) 
(2-9) 
D = VN- L = V + F v- L (penahanan cairankondensor konstan) (2-10) 
B = L2 -VJ = L + FL - V (penahanan cairan pendidih ulang konstan)(2-1l) 
2.1.3 Model Terlinierisasi [13] 
Persamaan (2-1) sampai (2-11) menunjukkan persamaan plant kolom distilasi 
biner. Persamaan-persamaan di atas merupakan persamaan plant tak linier. Untuk 
memperoleh model linier plant kolom distilasi biner, maka dilakukan linierisasi 
sebagai berikut : 
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Linierisasi kesetimbangan material pada masing-masing nampan ( dLi = dL, dVi = 
dV) : 
K =i adalah konstanta VLE terlinierisasi, yaitu : 
(2-13) 
dan Yi, Xi, Li dan Vi adalah nilai steady state pada titik operasi nominal 
Persamaan state : 
. 
x = Ax+Bu,y =Cx 
dengan x = (dx1, ... , dxN+I/ adalah komposisi nampan, u = (dL,dV/ adalah input 
variabel termanipulasi, dan y = (dy0,dx8/ adalah output yang dikontrol. Matrik state 
A = { aij} adalah tri-diagonal : 
i * N +1 : a11+1 = Ll+1 /M , 
i * 1: 
Matrik input 8 = {bij}: 
Matrik output C : 
c =(0 0 0 ... 0 1) 
1 0 ... 0 0 0 
(2-14) 
(2-15) 
(2-16) 
Untuk memperoleh harga YD dan xB yang konstan maka harga L dan V hams 
dijaga konstan pada keadaan variabel yang lain juga konstan (saat open loop). Saat 
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harga yang lain berubah , harga Y n dan XB dapat dijaga konstan dengan 
memanipulasi L dan V pada kondisi close loop. 
2.2 Sistem Kontrol Logika Fuzzy 
Metode-metode perancangan klasik umumnya didasarkan pada asumsi bahwa 
proses yang dikendalikan linier dan stasioner. Keuyataaunya kebanyakan proses 
yang ada adalah sistem yang kompleks, tak linier dan mudah dipengaruhi gangguan 
sekitar. Dengan pengendalian manual proses tersebut temyata diperoleh basil yang 
cukup baik. Operator pengendalian tersebut biasanya merupakan orang yang 
mengaudalkan berpengalaman tanpa didasari teori, sehingga pengendalian yang 
dilakukan bersifat intuitif. 
Untuk merancang sistem pengendatian otomatis pada proses tersebut, salah 
satu altematifuya adalah dengan menggunakan logika fuzzy. Secara umum 
pengendali logika fuzzy memiliki kemampuan sebagai berikut : 
1. beroperasi tanpa menggunakan campurtangan manusia, tapi ber:fungsi seperti 
pengendali manusia 
2. memiliki kemampuan menangani sistem yang kompleks, tak linier dan tidak 
stasioner 
3. memenuhi spesifikasi operasional dan kriteria kineija 
4. strukturnya sederhana, kuat dan beroperasi real time 
Untuk merancang pengendati ini diperlukan penyajian ketidakpastian ke dalam 
himpunan fuzzy. Teknik penyajian himpunan fuzzy tersebut adalah dengan cara 
menggambar fungsi keanggotaan (membership jUnction). Terdapat beberapa jenis 
penggambaran fungsi keanggotaan, antara lain: 
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~ Gaussian 
J-! {m) 
m 
Gambar 2.2 Fungsi Keanggotaan Gaussian 
Persamaan fimgsi keanggotaan gaussian dinyatakan dalam persamaan berikut 
llll : 
dengan 
PA : fungsi keanggotaan m pada himpunan A 
m : elemen himpunan fuzzy 
m : nilai tengah elemen himpunan fuzzy 
a : simpangan gaussian 
~ Segitiga 
... 
_U(m) 
/\ ' 
/ \ / \ 
/ \ I ', \ /' \ , 
... 
Gambar 2.3 Fungsi Keanggotaan Segitiga 
(2-17) 
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Persamaan ftmgsi keanggotaan segitiga dapat dinyatakan dalam persamaan 
berikut ini : 
( ) ~(m-af JiA m =1- b 
)- Trapesium 
_! 
~l(m) 
.& 
!______.]-._ 
.. -
\ .. 
\ 
----~--------------~--~m 
a b d 
Gambar 2.4 Fungsi Keanggotaan Trapesium 
(2-18) 
Persamaan fungsi keanggotaan trapesium dapat dinyatakan dalam persamaan 
berikut : 
0 m <a 
(m -a )!(b- a) a 5, m 5, b 
JLAm)= 1 b5,m5,c (2-19) 
1- ((m- c )!(d- c ))c .5, m .5, d 
0 m>d 
Setelah diperoleh fuzzifikasi tersebut kemudian infonnasi tersebut diolah. 
Pengolahan informasi ini dilakukan dengan menggunakan proses penalaran dalam 
bentuk aturan (rule ) [16]. 
Proses penalaran fuzzy seringkali menggunakan metode Mamdani. Pada tesis 
m1 digunakan metode penalaran fuzzy Takagi-Sugeno. Metode penalaran fuzzy 
Takagi-Sugeno ini diperkenalkan pada tahun 1985 [Sug85]. Metode ini serupa 
dengan metode Mamdani. Input kedua metode ini sama, yang membedakannya 
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adalah output fungsi keanggotaannya. Output fungsi keanggotaan metode Takagi-
Sugeno dapat dibuat linier ataupun konstan. 
Rule pada model fuzzy Sugeno dinyatakan dengan pernyataan sebagai berikut: 
Jika input 1 = f dan input 2 = g, maka output z = rf + sg + t 
Untuk model Sugeno orde nol, level output z konstan (r=s=O). 
Aturan (rule) metode Sugeno terlihat pada diagram berikut ini : 
lnrt;t :< 
-.. . ~ .... . f". l. ~ 
- ~- .... . .. 
~. z level output 
z=rf+sg+t 
Gambar 2.5 Rule metode Sugeno 
Sebagai contoh, untuk sebuah aturan (rule) AND dengan input 1 = x dan input 2 = y, 
maka bobot rule w; dapat dinyatakan sebagai : 
w; = F1(f) A F2(g) (2-20) 
dengan F1(f) dan F2(g) adalah fungsi keanggotaan untuk input 1 dan 2. Output yang 
dihasilkan adalah bobot rata-rata semua rule, yang dihitung sebagai : 
(2-21) 
Hasil penalaran di atas berupa data-data yang masih fozzy. Apabila hasil 
penalaran ini akan dipakai untuk pengendalian, maka diperlukan proses 
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defuzzifikasi, yaitu proses pengubal1an data-data fuzzy tersebut menjadi data-data 
numeric yang dapat dik:irimkan ke peralatan pengendalian. 
Terdapat beberapa cara proses defuzzifikasi, antara lain : 
1. Maximum of Mean (MOM) 
Persamaan untuk proses defuzifikasi ini adalah : 
H V 
"o = L_h 
h:l H 
dengan 
H 
: nilai keluaran 
: jumlah harga maksirnum 
: nilai keluaran maksimurn 
(2-22) 
(2-23) 
JiJv) : derajat keanggotaan elemen pada himpunanfuzzy v 
v : semesta pembicaraan 
2. Centre of Area (COA) 
Persamaan untuk proses defuzzifikasi ini adalall: 
.h.=_:.l __ _ 
vo =- (2-24) 
k=l 
dengan 
: nilai keluaran 
n : tingkat kuantisasi 
: elemen ke-k 
,.~~~ 
----~~--~ --
v 
: derajat keanggotaan elemen pada himpunan fuzzy v 
: semesta pembicaraan [9] 
2.3 Kontrol Prediktif Fuzzy 
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Pada penelitian ini akan digunakan prediksi dengan menggunakan ANFIS 
(Adaptive Neuro Fuzzy Inference System). Pada simulasi digunakan tool box ANFIS 
pada MA TLAB. Ide dasar tek:nik pembelajaran dengan rnenggunakan neuro-adaptive 
ini sangat sederhana. Teknik ini merupakan metode pemodelan fozzy untuk 
melakukan pembelajaran inforrnasi data. Pembelajaran data ini bertujuan untuk 
menghitung parameter :fungsi keanggotaan yang memenuhi FIS untuk mengikuti data 
input/output yang diberikan. Metode pembelajaran ini serupa dengan jaringan syaraf 
timan. Toolbox MA TLAB yang melakukan pekeijaan pengaturan parameter :fungsi 
keanggotaan disebut ANFIS. Dengan menggunakan data input/output yang 
diberikan, fungsi toolbox ANFIS membangun FIS yang parameter fungsi 
keanggotaannya diatur menggunakan algoritma backpropagation saja, atau 
kombi:nasi dengan least square. 
Tipe struktur jaringan serupa dengan jaringan syaraf timan, yang memetakan 
input sesuai dengan input dan output :fungsi keanggotaan, untuk menafsirkan peta 
input/output. Selama proses pembelajaran, parameter fungsi keanggotaan akan 
berubah-ubah. Perhitungan parameter ini menggunakan vektor gradien, yang 
digunakan untuk menghitung sejauh mana FIS memodelkan data input/output 
parameter yang diberikan. Pada saat vektor gradien diperoleh, akan dilakukan 
optimasi untuk mengatur parameter sehingga dapat mengurangi error perhitungan. 
Error didefi:nisikan sebagai selisih antara output sebenarnya dan output yang 
19 
diingillkan. U ntuk perki:raan parcillleter fungsi keanggotaan digunakan 
backpropagation saja atau digabung dengan perkiraan least square [9J. 
Sistem fuzzy sugeno mempunyai dasar aturan sebagai berikut : 
2. Jikafadalah A2 dang adalab 82 maka z2=r4f+s2fS+l2 
Sedangkan fungsi keanggotaan himpunan fuzzy Ai, Bi, i = 1 ,2, adalah flAh flBi· 
Pada perhitungan rule, pilib product untuk T-norm (logika and) 
1. Perhitungan nilai premis rule menghasilkan : 
2. Perhitungan implikasi dan consequent rule mengbasilkan: 
atau mengllilangkan argumen, menjadi: 
1 = wt/t + w2/2 
wi +w2 
dapat dipisahkan menjadi: 
w. 
wi = __ ,:____ 
wl +w2 
sehingga I dapat ditulis sebagai : 
(2-29) 
(2-25) 
(2-26) 
(2-27) 
(2-28) 
Perhitungan di atas dapat dinyatakan dalam bentuk diagram berikut ini : 
f 
g 
Layer : 0 2 3 
f g 
4 
Gambar 2.6 Diagram perhitungan rule 
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5 
Pada ANFIS dilakukan validasi model. Validasi model merupakan proses 
dengan masukan data input/output pada FIS yang belum dilatih, diambil untuk 
melatih model FIS. Hal ini dilakukan untuk melihat seberapa bagus model FIS 
memprediksikan nilai data output. Selain itu digunakan juga tipe lain validasi model, 
yaitu dengan cek data. Ketika cek data digunakan sebagaimana latihan data, model 
FIS dipilih untuk memperoleh parameter dengan error model cek data minimum. Ide 
dasar penggunaan cek data untuk validasi model adalah setelah memperoleh titik 
pasti pada latihan, model mulai mencocokkan data latihan [8]. 
2.4 Optimasi Kontrol Prediktif 
Konsep dasar Model Predictive Control adalah penggunaan prediksi keluaran 
proses dalam meminimumkan suatu fungsi kriteria tertentu, yang kemudian 
menghasilkan suatu hukum kontrol. Pada tesis ini fungsi kriteria yang akan 
diminimumkan adalah error. Fungsi kontrol tersebut secara umum dapat dituliskan 
sebagai berikut [ 17] : 
(2-30) 
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dengan 
J : indeks perfonnansi 
Q : faktor bobot untuk error prediksi 
r( k + ij k) : prediksi output 
y ( k + tj k) : trayektori referensi 
!1u ( k + tj k) : aksi kontrol 
Pada saat pembelajaran dilakukan dalam epoch, dengan tujuan untuk mende:finisikan 
nilai premis dan parameter consequent dengan meminimalkan Sum Squared Error 
(SSE), yaitu : 
SSE=2:e/, (2-30) 
dengan ej adalah error antara output yang diinginkan dan output sesungguhnya. Pada 
saat pelatil1an ini, parameter premis dijaga tetap dan parameter consequent dihitung 
dengan metode least square. 
2.5 Skema Pengontrolan dengan Model Predictive Control Fuzzy 
lnput&output 
lampau 
u (k)J I y(k.) 
MPC Fuzzy Plant I I 
___. 
Input yang akan datang · J Fungsi Obyek.tif I 
~ Pengoptimasi I 
Kontroler Predik.tif 
Gambar 2.7 SkemaModel Predictive Control (MPC) Fuzzy 
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Pada tesis ini akan digunakan logika fuzzy untuk mengendalikan keluaran 
plant kolom distilasi. Data yang diperoleh dari proses sebelumnya, digunakan 
sebagai input untuk memprediksikan keluaran yang akan datang. Kontrol prediktif 
fuzzy yang digunakan adalah ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Jnftrence Systems). 
Pada kontrol prediktif ini juga dilakukan minimisasi error prediksi. Hasil akhir yang 
diharapkan adalah mendapatkan komposisi produk distilat dan produk bottom yang 
diinginkan. 
BAB III I 
METODOLOGI PENELITIAN 
BABIII 
METODOLOGI PENELITIAN 
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Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan metode eksperimen secara 
simulasi yang meliputi langkah-langkah penelitian sebagai berikut : 
3.1 Studi Literatur 
Mencari literatur tentang struktur dan dinamika plant, yaitu kolom distilasi 
sistem biner, juga literatur tentang Model Predictive Control (MPC), Sistem Kontrol 
Logika Fuzzy, ANFIS, sistem banyak input banyak output (MIMO) dan literatur 
tentang kolom distilasi biner. 
3.2 Identifikasi Plant 
Plant yang digunakan pada tesis ini adalah model pemisahan methanol-air 
pada kolom distilasi biner. Struktur kolom distilasi biner yang digunakan adalah 
struktur kontrol L-V. Struktur kontrol L-V dipilih karena pemilihan variabel input 
termanipulasi ini yang paling sering digunakan di industri. Kolom distilasi biner 
methanol-air ini dirancang berdasar perbandingan refluks sebesar 1.1 kali 
perbandingan retluk:s minimum. Kolom distilasi biner pada penelitian ini digunakan 
untuk memisahkan campuran 50% fraksi mol methanol dan 50% fraksi mol air, 
menjadi cairan distilat dengan 99% fraksi mol methanol dan 1% fraksi mol methanol 
produk bawah pada tekanan 1 atm. Pada penelitian ini, variabel yang dikontrol 
adalah fraksi mol methanol pada produk bawah XB dan fraksi mol methanol pada 
produk distilat Y D· Sedangkan variabel yang dimanipulasi adalah laju reflux (L) dan 
laju uap boilup(V ). 
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3.2.1 Spesifikasi Plant 
Plant kolom distilasi biner yang digunakan adalah struktur L-V, 
sebagaimana terlihat pada gam bar 2.1, dengan spesifikasi seperti pada tabel 3.1: 
Tabel3.1 Spesifikasi Kolom Distilasi Biner [13] 
Relalive Volality a = 1.5 
Jumlah Nampan 40 
Nampan umpan (pendidih ulang pada nampan 1) Nr = 21 
Komposisi umpan Zf = 0.5 
Konstanta waktu kondensor MD/F = 0 .5 menit 
Konstanta waktu pendidih ulang MIJI'F = 0.5 menit 
Konstanta waktu nampan MifF = 0.5 menit 
3.2.2 Mengambil Data Open Loop Plant 
Pengambilan data plant dilakukan dengan mengubah masukan plant dan 
mencatat perubahan keluaran terhadap masukan. Data yang diambil adalah laju 
reflux (L), laju uap boilup (V), fraksi mol distilat (YD) dan fraksi mol produk bawah 
(XB), yang akan digunakan untuk memodelkan perilaku plant pada pengontrolan 
dengan logika fuzzy. 
3.2.3 Pemodelan Plant 
Persamaan plant tak linier dan yang telah terlinierisasi telah dituliskan pada 
bab sebe1umnya. Pada tesis ini digunakan model pendekatan plant yang telah 
dilinierisasi oleh Morari dan Zafiriou (1989), persaman keluaran plant sebagai 
berikut : 
16.0 0.023 J 
l+ r 1s + l+r2s L(s)J 
- 9.3 1.41 v(s) 
- - - --
1+ -rls i+T2S 
(3-1) 
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't1 = 24.5 menit, 't2 = 10 menit 
Gambar 3.1 Skemaplant Kolom Dist:ilasi Biner dengan Simulink: 
3.3 Perancangan Sistem 
Pada tahapan ini dilakukan perancangan blok diagram struktur kontrol 
dengan menggunakan Model Predictive Control Fuzzy. Setelah dilakukan pemodelan 
terhadap plant, kemudian dirancan~ kontroler logika fuzzy untuk memperbaiki 
ke1uaran plant. Data ke1uaran plant ini kemudian me~jadi data input untuk ANFIS. 
Kemudian dilakukan pelatihan dan pembelajaran sehingga diperoleh output plant 
yang diingink:an. Skema sistem kontrol prediktif fuzzy secara umum dapat 
dinyatakan sebagai berikut : 
~ .·. , 
. ·.... \ 
--MPC 
,Fuzzy 
r v r - .,., • I , ~ : .... Ti. 
I 
I 
Gam bar 3.2 Kontrol Prediktif model-based fuzzy pada kolom dist:ilasi dengan 
Konfigurasi LV 
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Pada penelitian ini terdapat dua input, yaitu variabel tennanipulasi (L dan V) , 
gangguan berupa laju aliran umpan (F). Output yang dikontrol adalab Y D dan Xs. 
3.3.1 Meoyusun Algoritma 
Algoritma untuk penelitian ini adalab sebagai berikut: 
a. Mengambil data open loop plant 
Data ikal terbukaplant diambil secara simulasi menggunakan MATLAB. Data 
open loop kolom distilasi yang diambil adalah laju aliran uap boilup (V) dan 
laju aliran reflux (L) sebagai variabel input, dan fraksi mol methanol produk 
bawab (X8 ) dan fraksi mol methanol produk distilat (YD) sebagai variabe] 
output. 
b. Merancang sistem inisialisasi parameter awal dengan kontroler logika fuzzy 
metode Takagi-Sugeno. 
Perancangan ini dibuat dengan menggunakan Fuzzy Inference System (FIS) 
Takagi Sugeno yang tersedia pada software MATLAB. 
c. Merancang kontroler prediktif ANFrS 
Perancangan kontroler prediktif pada kolom distilasi ini digunakan untuk 
mengendalikan dua variabel tennanipulasi, yaitu laju aliran reflux(L) dan laju 
aliran uap boilup (V). Simulasi menggunakan toolbox ANFIS pada MATLAB. 
d. Pengujian Model Predictive Control Fuzzy 
Pengujian dilakukan dengan menggunakan software MATLAB, diamati 
parameter sistem dengan gangguan dan tanpa gangguan. 
e. Melakukan analisa basil simulasi 
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3.3.2 Simulasi dan Analisa 
Pada simulasi dan analisa ini akan dilakukan pengambilan data open loop 
plant, berupa laju aliran uap boilup (V) dan laju aliran reflux (L) sebagai variabel 
input, dan fraksi mol methanol produk bawah (XB) dan fraksi mol methanol produk 
distilat (YD) sebagai variabel output. Perancangan kontroler pada kolom distilasi 
biner ini digunakan untuk mengendalikan dua variabel, yaitu L dan V, maka 
pembangkitan sinyal dilakukan dengan ketentuan sebagai berikut: 
I . L tetap dan V berubah 
2. V berubah dan L tetap 
Setelah memperoleh data open loop plant, kemudian dilakukan pemodelan 
kolom distilasi biner secara simulasi dengan menggunakan MATLAB. Dengan 
menggunakan informasi perilaku plant pada open loop, maka dilakukan inisialisasi 
parameter awal dengan sistem pengontrolan logika fuzzy . Tujuan pengontrolan ini 
adalah memperoleh keluaran yang diinginkan, yaitu 99% fraksi mol methanol produk 
distil at (Y D) dan 1% fraksi mol methanol produk bawah (XB)- Setelah diperoleh 
keluaran yang diinginkan, kemudian dilakukan prediksi dengan kontrol prediktif 
berbasis ANFIS. Pada prediksi dengan menggunakan ANFIS, dilakukan training 
data, training error . dan kemudian dapat dilihat keluaran FIS basil prediksi. Metode 
optimasi yang digunakan pada training error adalah metode gabungan anatara 
optimasi dengan backpropagation, dan metode least square. Prediksi dilakukan pada 
sistern tanpa gangguan, dan sistem dengan gangguan. 
Hasil rancangan sistem dengan kontroler Model Predictive Control Fuzzy 
yang telah diuji kemudian dianalisa dengan melihat nilai error prediksi pada sistem 
tanpa gangguan dan sistem dengan gangguan. 
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3.4 Pengambilan Kesimpulan 
Setelah dilakukan simulasi, kemudian data hasil simulasi tersebut dianalisa 
untuk mendapatkan kesimpulan dari penerapan metode MPC fuzzy pada kolom 
distilasi biner. 
3.5 Diagram Alir Penelitian 
3.5.1 Diagram Alir Kontrol Prediktif 
Diagram alir kontro1 prediktif adalah sebagai berikut : 
Loading data 
~ 
I 
I 
Pengukuran V ariabel Proses 
~ 
Prediksi Output Proses Masa Depan 
~ 
Minimalisasi Fungsi Obyektif 
l 
Implementasi Sinyal kontrol ke proses 
l 
-
( Selesm ) 
Gambar 3 .3 Diagram alir kontrol prediksi 
3.5.2 Diagram Alir Sistem 
Penyelesaian tesis ini berdasarkan diagram alir sistem berikut ini : 
w 
Mengambil Data Open Loop Plant 
Merancang kontrollogika fuzzy 
V alidasi Model dan Kontroler 
logika fuzzy 
I 
/~'-, 
/ Toleransi diterima ~-
Merancang 
ANFIS 
ya 
Pengujian kontrol 
prediksi 
Analisa Hasil Simulasi 
' ( Selesai 
J 
tidak 
Gambar 3.4 Diagram atir sistem kontrol prediktif fuzzy 
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BABIV 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
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BABIV 
HASIL DAN PEMBAHASAN 
4.1 Pengambilan Data Ope11 Loop Kolom Distilasi Biner 
Pada bagian ini dilakukan pengambilan data open loop plant kolom distilasi 
biner. Data yang diambil adalah data variabel input, berupa laju aliran reflux (L) dan 
laju aliran uap boilup (V). Selain itu juga diambil data variabel output, yaitu fraksi 
mol methanol produk distilat (y0) dan fraksi mol methanol produk bawah (xB)-
Sinyal input yang diberikan berupa sinyal step . 
4.1.1 Respon Ope11 Loop Plallt Kolom Distilasi Biner 
Untuk memperoleh respon step plant secara open loop, diberikan masukan step 
kepada plant, kemudian dilihat respon keluarannya. Respon step open loop plant 
kolom distilasi biner dapat dilihat pada gambar berikut ini : 
20 r--k_o_m_.;..p_o_s_is..,...i_;_p_•_o_c:f_u_k_c:f_i~s-til_a_t_t.,.._•h_a_c:f_a,..;p;.__vv_.a_k_t_u~ 
15 . ... .. ... . - .. 
"'10 ... / f. ....... .. ~ ...... .... ; .... ..... . 
~ : : : 
5 / ... ... .. ~ ........ . ·!· ... .. .... l .... ... .. -
0~------~--------~--------~------_J 
0 
kompos i s i produk ba..,.....,.ah terhadap vvaktu 
-= - 0 .2 . -.-- - -.- .... . -- .. -.--- -.--. - .-- . - . . - .. -.-.-j : : 
i -0.4 . . ----- .. -.- .. -- . - - - ------.- . - - - ------ - - . ~ ~ ~ 
~ - 0 . 6 
~ 
- 0 . 8 
- - . - - - - - -~ . - - - - - - - - - ~ - - - - - - - - - - ~- - - - - - - - - -
. .. ; ......... ~ .. ..... .. ~ ....... . . -
_, I.-, -----
0 50 100 150 200 
weoktu (rne.-.it) 
Gambar 4.1 Respon Unit Step Open Loop Plant Kolom Distilasi Biner 
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Pengujian open loop terhadap plant kolom distilasi biner di atas menghasilkan 
respon keluaran fraksi mol produk distilat dan fraksi mol produk bawah tidak sesuai 
dengan yang diinginkan. Karena keluaran open loop plant ini tidak sesuai dengan 
yang diinginkan, maka diperlukan kontroler untuk memperoleh keluaran yang 
diharapkan. 
4.1.2 Pembangkitan Sinyal Variabel Termanipulasi 
Oleh karena perancangan kontroler pada kolom distilasi biner ini digunakan 
untuk mengendalikan dua variabel, yaitu L dan V, maka pembangkitan sinyal 
dilakukan sebagai berikut : 
1. L berubah-ubah dan V tetap 
Pembangkitan dilakukan dengan memberikan input berupa sinyal acak seragam 
(uniform random signal) pada masukan L. 
kgmpBsisi prGduk distilat terhadap waktu 
komposisi produk bawah terhadap waktu 
~ 0 t \ \ I I \ I I \ '\ :,\ l-0 '\ ·Aj\··f\V\ ro:~ · ..... \.:.\ ... ··.~ .. J\l.\ .. \... :Y .. . \.:_\· .. · .. :.\ · .. \iV·. v; -\·.·.v. ···\ 
F~turfuuumF~ 
~ 0 ~ ~ W 00 100 1~ 1~ 1W 100 ~ 
waktu (menil) 
Gambar 4.2 Keluaran produk distilat (atas) dan produk bawah (bawah) dengan L 
berubah-ubah dan V tetap 
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Dari gambar di atas terlihat bahwa pada perlakuan L berubah-ubah dan V tetap, 
dengan bertambalmya laju aliran refux , fraksi mol methanol produk distilat dan 
produk bawah juga bertambah. Dengan bertambahnya Iaju aliran reflux, maka 
rasio reflux juga bertambah besar. Hal ini mengakibatkan fraksi mol methanol 
pada semua nampan bertambah, sehingga fraksi mol methanol produk atas dan 
produk bawah juga bertambah. Dengan bertambahnya L, maka semakin banyak 
produk distilat yang kembali ke kolom, atau dengan kata lain laju produk distilat 
berkurang. Dengan berkurangnya laju produk distilat, maka laju produk bawah 
akan bertambah. Dari gambar dapat dilihat bahwa perubahan fraksi mol produk 
distilat berbanding lurus dengan perubahan fraksi mol produk bawah. Artinya, 
jika fraksi mol produk distilat meningkat, maka fraksi mol produk bawah juga 
meningkat. Begitu juga sebaliknya, jika fraksi mol produk distilat berkurang, 
maka fraksi mol produk bawah juga berkurang. 
2. L tetap dan V berubah-ubah 
f 1.~ h. n .I· . .I· . "In. La,Iu al~an !_ua~ boi.lulp . . .I· . . . .. 1 . . . .I· r ·n i 
1 ": wJJH1Fu1JHU1JlJU1IUlfillflill1w 
~ 0 ~ ~ ~ ~ 100 1~ 1~ 1~ 1~ ~0 
waktu(menit) 
Gambar 4.3 Keluaran produk distilat (atas) dan produk bawah (bawah) dengan L 
tetap dan V berubal1-ubal1 
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Pada ketentuan ini laju reflux dibuat tetap, sedangkan laju aliran uap boilup 
berubah-ubah. Apabila laju uap boilup bertambah, berarti banyak cairan yang 
dididihkan dan berubah menjadi fase uap. Keadaan ini mengakibatkan 
menurunnya fraksi mol methanol produk bawah. Penurunan fraksi mol produk 
bawah ini mengakibatkan kenaikan ftaksi mol produk distilat. Dengan 
meningkatnya laju uap boilup, maka semakin banyak uap yang naik ke 
kondensor dan didinginkan. Akibatnya fraksi mol methanol produk atas 
meningkat. Dari gambar terlihat bahwa perubahan fraksi mol produk distilat dan 
fraksi mol produk bawah berbanding terbalik. Artinya, jika fraksi mol produk 
distilat bertambah, maka fraksi mol produk bawah akan berkurang, demikian 
juga sebaliknya. 
Gambar keluaran open loop plant di atas menunjukkan bahwa kedua pasangan 
data L - Y n dan V- XB memiliki sifat berbanding senilai dan berbalik nilai. Dengan 
alasan ini tidak memungkinkan pernodelan proses dengan sifat yang berlawanan, 
oleh karena itu dipilih pemodelan proses struktur SISO (Single Input Single Output). 
Dengan menyiapkan data input-output, akan dilakukan pengontrolan dengan 
kontroler logika fuzzy untuk memperoleh keluaran mendekati yang diinginkan, 99% 
fraksi mol methanol produk distil at, dan 1% fraksi mol methanol produk bawah .. 
Kemudian dilakukan prediksi dengan kontroler fuzzy prediktifmodel kolom distilasi 
biner. Prediksi ini dilakukan dengan menggunakan toolbox ANFfS (Adaptive Neuro 
Fuzzy Inforence Systems) pada MATLAB. Output sistem masa lalu digunakan 
sebagai input ANFIS untuk memperoleh keluaran yang akan datang. 
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4.2 Inisialisasi nilai parameter dengan Logika Fuzzy 
Dari analisa data di atas telah diperoleh infonnasi mengenai perilaku plant. 
Karena variabel input-output plant memiliki sifat berbanding senilai dan berbalik 
nilai, maka tidak dimungkinkan pemodelan proses dengan sifat yang berlawanan, 
oleh karena itu dipilih pemodelan proses struktur SISO (Single Input Single Output). 
Pengontrolan dllakukan dengan menggunakan dua buah kontroler fuzzy. 
Pengontrolan ini dilakukan untuk memperoleh nilai awal parameterfuzzy. Nilai awal 
parameter ini sangat menentukan hasil identifikasi parameter model. Masing-masing 
kontroler mengendalikan variabel tennanipulasi, yaitu L (laju altran reflux) dan V 
(laju aliran uap boilup ). Input masing-masing kontroler fuzzy ini adalah error dan 
delta error. 
4.2.1 Sistem Tanpa Gangguan 
FUZZJlogic 
Controller 
Hold3 
Model plani 
lrolom dislil.asi biner 
output 
Gambar 4.4 Struktur sistem ketika dalam proses pemilihan nilai awal parameter 
sistem logikafuzzy 
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Langkah-langkah inisialisasi harga awal parameter sistem logika fuzzy adalah 
dengan cara seperti tampak pada gambar 4.4. Pertama diberikan set point sebagai 
masukan sistem. Sinyal error diperoteh dengan mengurangkan set point dengan 
keluaran plant, sedangkan delta error diperoleh dengan mengurangkan error saat ke 
k denga error saat ke ke-1 . 
Respon keluaran sistem basil inisialisasi parameter adalah sebagai berikut : 
A e s pon keluaran produk distil at 
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Gambar 4.5 Respon keluaran sistem basil inisialisasi parameter dengan logika fuzzy 
Dari gambar di atas tampak bal1wa keluaran sistem mendekati keluaran yang 
diinginkan. Pada saat steady state, diperoleh fraksi mol methanol produk distilat 
0.9895, dan fraksi mol methanol produk bawah sebesar 0.011 . Fraksi mol methanol 
produk atas meningkat sampai mencapai steady state pada t = 147 menit, error 
- 0.4895, dan delta error =0. Fraksi mol methanol produk bawah meningkat sampai 
mencapai fraksi mol 0.343 pada t=l6 menit, dengan error = 0.157, dan delta error= 
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- 0.0036. Kondisi steady state tercapai pada t=179 menit, dengan error=0.489, dan 
delta error = 0. 
4.2.2 Sistem Dengan Gangguan 
4.2.2.1 Gangguan dengan Band Limited White Noise 
Kemudian diberikan gangguan berupa laju aliran umpan (F). Pada simulasi ini 
diwakili dengan band limited white noise. Respon keluaran sistem dengan gangguan 
ditunjukkan pada gambar 4.6. Dari gambar terlihat bahwa pada respon keluaran 
produk distilat gangguan menyebabkan fluktuasi fraksi mol, sedangkan pada produk 
bawah, gangguan tidak begitu berpengaruh, hanya ada os:ilasi kec:il . 
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Gambar 4.6 Respon step pengaturan komposisi kolom distilasi biner dengan 
gangguan berupa Band Limited White Noise 
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4.2.2.2 Gangguan dengan Unit Step 
Pada segmen ini gangguan diberikan berupa laju aliran umpan (F) yang 
bembah pada t= 100 menit, berkurang 0.05 mol!menit. Respon keluarannya 
diberikan pada gambar 4.7. Dengan diberikannya gangguan ini, fraksi mol produk 
distilat dan produk bawah berkurang 0.05 pada t=lOO menit, kemudian kembali lagi 
pada keadaan steady state. Dengan demikian gangguan tidak mempengaruhi sistem, 
karena sistem mampu beradaptasi dan mencapai keadaan steady state kembali. 
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Gambar 4.7 Respon step pengaturan komposisi kolom distilasi biner dengan 
gangguan berupa Unit Step pada t = 100 menit 
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4.3 Kontrol Prediksi 
Pada bagian ini akan dilakukan mekanisme kontrol prediktif dengan metode 
ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy In.forence Systems) Takagi Sugeno. Simulasi 
dilakukan menggunakan toolbox Anfis pada MATLAB. Prediksi ini menggunakan 
mekanisme sebagai berikut: 
1 . Loading data 
2. Mernbangkitkan FIS 
3. Training FIS 
4 . Menguji FIS 
4.3.1 Kontrol Prediksi pada sistem tanpa gangguan 
Pada prediksi ini dilakukan tahapan prediksi seperti di atas, yaitu : 
1. Loading data 
Data diambil dari simulasi sistem dengan menggunakan logika fuzzy. Data ini 
berupa respon input dan output sistern inisialisasi parameter sebelurnnya. Setelah 
dilakukan loading data, kemudian diperoleh hasil training data. 
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Gambar 4.8 Training data untuk keluaran komposisi produk distilat 
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Gambar 4.9 Training data untuk keluaran komposisi produk bawah 
3. Membangkitkan FIS 
Pada bagian ini akan dibangkitkan FIS untuk masing-masing kontroler. 
4. Training FIS 
Pada bagian ini dilakukan training error untuk meminimumkan error prediksi. 
Metode optimasi yang digunakan untuk training error ini adalah gabungan 
metode backpropagation dan metode least square. Pada mekanisme pelatihan ini, 
tetjadi perubahan parameter fungsi keanggotaan input dan output FIS. 
Training error untuk prediksi keluaran komposisi produk distilat dilakukan 
dengan menggunakan metode optimasi hybrid, dengan toleransi error 0, dan 40 
epoch. Training error ini menghasilkan SSE sebesar 2.8183x10-5 . 
Training Error (* .. ) 
2 
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Epoch 
Gam bar 4.10 Training error untuk keluaran komposisi produk distil at 
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Training error untuk prediksi keluaran komposisi produk bawah dilakukan 
dengan menggunakan metode optimasi hybrid, dengan toleransi error 0, dan 40 
epoch. Training error ini menghasilkan SSE sebesar 2.5204x10-6. 
Training Error(***) 
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Gambar 4.11 Training error untuk keluaran komposisi produk bawah 
5. Menguji FIS 
Pengujian FIS dilakukan untuk melihat seberapa jauh training mampu 
memprediksi ke1uaran dari input berupa data keluaran sebe1umnya. 
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Gam bar 4.12 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk distil at 
Gambar 4.12 menunjukkan perbandingan antara data dan keluaran FfS basil 
training untuk komposisi produk distilat. Dari gambar terlihat bahwa keluaran 
"5 
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FIS mampu memprediksi keluaran dengan menggunakan informasi dari data 
sebelumnya. Keluaran prediksi menghasilkan SSE sebesar 2.8183x10-5. 
Training data : o FlS output : * 
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Gambar 4.13 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk bawah 
Gambar 4.13 mem.mju.kkan perband.ingan antara training data dan keluaran FIS 
untuk data bempa keluaran produk bawah. Dari gambar terlihat bahwa keluaran 
FIS mampu memprediksi keluaran dengan menggunakan informasi dari data 
sebelumnya. Keluaran prediksi menghasilkan SSE sebesar 2.5204x10-6. 
Pada prediksi dengan menggu.na.kan ANFIS ini juga dilaku.kan training untuk 
memperoleh parameter model yang terbaik. Setelah dilakukan training, parameter 
fungsi keanggotaan f uzzy berubah. Perubahan parameter fungsi keanggotaan ji1zzy 
pada komposisi produk distilat dan komposisi produk bawah tampak pada gam bar. 
Dari gambar terlihat bahwa terjadi perubahan parameter range input pada 
prediksi komposisi produk: distilat. Input sebelum prediksi, error berada pada 
-10:Sm:S1 0, dan delta error berada pada -0.681:Sm:S8. Setelah prediksi inputl berada 
pada -0.4895:Sm:S0.5, dan input2 berada pada -0.02255:9n:S0.5. 
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Gambar 4.14 Fungsi Keanggotaan input untuk komposisi produk distilat sebelum 
prediksi 
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Gambar 4.15 Fungsi Keanggotaan input untuk komposisi produk distilat setelah 
prediksi 
ll 
43 
N8 NS z PS P8 
variabel input "error" 
N8 NS z PS P8 
variabel input "delta error" 
Gambar 4.16 Fungsi Keanggotaan input untuk kornposisi produk bawah sebelurn 
prediksi 
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Gambar 4.17 Fungsi Keanggotaan input untuk komposisi produk bawah setelah 
prediksi 
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Dari gambar 4.16 dan 4.17 terlihat bahwa tetjadi perubahan parameter range 
input pada prediksi komposisi produk bawah. Input sebelum prediksi, error berada 
pada -2:Slll:S2, dan delta error beradapada -3:Slll:Sl0. Setelah prediksi inputl berada 
pada -0.1869:Sm:S0.5. dan input2 berada pada -0.0747Q:Sm:S0.5. 
4.3.2 Kontrol Prediksi pada sistem dengan gangguan 
Pada bagian ini akan dilakukan prediksi pada sistem dengan gangguan. 
Tahapan prediksi sama dengan prediksi tanpa gangguan. Prediksi dilakukan dengan 
tahapan sebagai berikut: 
1. Loading data 
Data yang dipanggil adalah data respon sistem dengan gangguan yang telah 
dilakukan pada inisialisasi parameter sub bab 4.2.2. Hasil training data sistem 
dengan gangguan terlihat pada gam bar 4.18 dan 4.19. 
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Gambar 4.18 Training data untuk keluaran komposisi produk distilat dengan 
gangguan Band Limited White Noise 
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Gambar 4.19 Training data untuk keluaran komposisi produk distilat dengan 
gangguan Unit Step 
Gambar 4.18 sampai 4.21 menunjukkan hasil training data untuk sistem dengan 
gangguan. Pada gambar 4.19 dan 4.20, osilasi pada keadaan steady state 
menggambarkan gangguan pada sistem. 
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Gambar 4.20 Training data untuk keluaran komposisi produk bawah qengan 
gangguan Band Limited White Noise 
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Gambar 4.21 Training data untuk keluaran komposisi produk bawah dengan 
gangguan Unit Step 
2. Membangkitkan FIS 
Pada bagi.an ini dibangk.itkan FIS pada masing-masing keluaran. 
3. Training FIS 
Pada tahapan ini dilakukan training error pada masing-masing training data. 
Pada keluaran sistem komposisi produk distilat dengan gangguan, dilakukan 
training error dengan menggunakan metode optimasi gabungan backpropagation 
dan metode least square, dengan toleransi error 0, dan 40 epoch. Training error 
pada keluaran komposisi produk distilat dengan gangguan band limited white 
noise menghasilkan SSE sebesar 4.6202xl0-6 dan dengan gangguan unit step 
menghasilkan SSE sebesar 2.9773 xl0-5 
Training error pada komposisi produk bawah dengan gangguan , dilakukan 
metode optimasi gabungan backpropagation dan metode least square, dengan 
toleransi error 0, dan 40 epoch. Training error pada keluaran komposisi produk 
bawah dengan gangguan band limited white noise ini menghasilkan SSE sebesar 
4 .6817xl0-6 dan dengan gangguan unit step menghasilkan SSE 3.1753 xl0-6. 
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Gambar 4.22 Training error untuk keluaran komposisi produk distilat dengan 
gangguan Band Limited White Noise 
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Gambar 4.23 Training error untuk keluaran komposisi produk distilat dengan 
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Gambar 4.24 Training error untuk keluaran komposisi produk bawah dengan 
gangguan Band Limited White Noise 
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4. Menguji FIS 
Pada bagian ini akan dibandingkan basil training data, dan basil prediksi. Pada 
gambar 4.25 sampai 4.28, dilakukan pengujian basil prediksi dan hasil training 
data. Dari gambar terlihat babwa kontrol prediktif mampu memprediksi keluaran, 
karena keluarannya sama dengan keluaran hasil training data. SSE untuk 
keluaran komposisi produk distilat dengan gangguan band limited white noise 
sebesar 4.6202xl0-6 dan dengan gangguan unit step menghasilkan SSE sebesar 
2.9773xl0-5 . SSE untuk keluaran komposisi produk bawah dengan gangguan 
band limited white noise sebesar 4.6817x10-6 dan dengan gangguan unit step 
43.1753xl0-6. 
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Gambar 4.25 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk distilat dengan 
gangguan Band Limited White Noise 
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Gambar 4.26 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk distilat dengan 
gangguan unit step 
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Gambar 4.27 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk bawah dengan 
gangguan Band Limited White Noise 
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Gambar 4.28 Pengujian FIS untuk: keluaran komposisi produk bawah dengan 
gangguan unit step 
Pada prediksi dengan menggunakan ANFIS ini juga dilakukan training untuk 
memperoleh parameter model yang terbaik. Setelah dilakukan training, parameter 
fungsi keanggotaan fuzzy berubah. Perubahan parameter fungsi keanggotaan fuzzy 
pada komposisi produk distilat dan komposisi produk bawah tampak pada gambar. 
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Gambar 4.29 Parameter fungsi keanggotaan kontrol prediktiffozzy keluaran produk 
distilat dengan gangguan band limited white noise 
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Gambar 4.30 Parameter fungsi keanggotaan kontrol prediktifjuzzy keluaran produk 
distilat dengan gangguan unit step 
51 
in1mf1 ln1mf2 ln1mf3 ln1mf4 ln1mf5 
\lsriabel inpl.t "input1 " 
in2mf1 in2mf2 in2mt3 in2mf4 in2mi5 
Variabel Input "inputT 
Gambar 4.31 Parameter fungsi keanggotaan kontrol prediktifjuzzy keluaran produk 
bawah dengan gangguan Band Limited White Noise 
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Gambar 4.32 Parameter fungsi keanggotaan kontrol prediktifjuzzy keluaran produk 
bawah dengan gangguan unit step 
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Dari gambar terlihat bahwa terjadi perubahan parameter range input pada 
prediksi komposisi produk distilat dengan gangguan. Input sebelum prediksi, error 
berada pada -lO:Sm:SlO, dan delta error berada pada -0.6819n:S8. Setelah prediksi 
inputl berada pada -0.515l :Sm:S0.4964, dan input2 berada pada -0.02408:Sm:S0.4964 
untuk gangguan band limited white noise,dan inputl berada pada -0.4889::;m::;0.5, 
dan input2 berada pada -0.02255:Sm:S0.5 lllltuk gangguan llllit step. 
Dari gambar 4.16, 4.31 dan 4.32 terlihat bahwa terjadi perubahan parameter 
range input pada prediksi komposisi produk bawah dengan gangguan. Input sebelum 
prediksi, error berada pada -2:Sm:'S2, dan delta error berada pada -3:Sm:S10. Setelah 
prediksi inputl berada pada 0.188:Sm:S0.5 , dan input2 berada pada -0.07585:Sm:S0.5 
lllltuk gangguan berupa band limited white noise, dan berada pada 0.18699n:S0.5, 
dan input2 berada pada -0.07479:Sm:S0.5 untuk gangguan berupa unit step. 
BABV 
KESIMPULAN DAN SARAN 
5.1 Kesimpulan 
BABV 
KESIMPULAN DAN SARAN 
Dari hasil simulasi diperoleh kesimpulan sebagai berikut : 
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I . Pada inisialisasi parameter awal dengan menggunakan kontrol logika fuzzy, 
diperoleh keluaran fraksi mol methanol produk atas 0.9895, dan keluaran fraksi 
mol methanol produk bawah sebesar 0.011 , keluaran ini sudah sesuai dengan 
keluaran yang diinginkan. 
2. Setelah dilakukan prediksi, parameter fungsi keanggotaan fuzzy berubah. 
Prediksi pada sistem tanpa gangguan dengan keluaran komposisi produk 
distilat, memberikan perubahan parameter fungsi keanggotaan pada input 1 dari 
-10:Sm:Sl0 menjadi -0.4895:Sm:S0.5 , dan input 2 dari -0.68l:Sm:S8 menjadi 
-0.02255:SmS0.5. Pada keluaran komposisi produk bawah parameter input 1 
berubah dari -2:Sm:S2 menjadi -0.07479Sm:S0.5, dan input 2 dari -3:Sm:S10 
menjadi 0.1869::;m::;0.5. 
3. Pada prediksi dengan menggunakan kontrol prediktif fuzzy ANFIS, prediksi 
mampu mengikuti model yang diberikan. Hasil prediksi mampu 
meminimumkan error sehingga diperoleh error prediksi SSE pada prediksi 
keluaran komposisi produk distilat sebesar 2.8183xl0-5, dan error prediksi SSE 
pada prediksi keluaran komposisi produk bawah sebesar 2.5204xl0-6. 
4. Pada prediksi keluaran sistem dengan gangguan, sistem juga mampu mengikuti 
keluaran model yang diberikan. Error prediksi SSE pada prediksi keluaran 
komposisi produk distilat dengan gangguan band limited white noise sebesar 
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4.6202xl0-6, dan error prediksi SSE pada prediksi keluaran komposisi produk 
bawah dengan gangguan band limited white noise sebesar 4.6817xl0-6. 
5.2 Saran 
Pada penelitian selanjutnya, diberikan saran sebagai berikut : 
1. Perlu dilakukan inisialisasi parameter yang lebih tepat sehingga tidak ada harga 
negatif pada komposisi produk 
2. Perlu diterapkan penggunaan metode yang lain untuk pengaturan komposisi 
kolom distilasi biner methanol-air sebagai pembanding sehingga diperoleh 
metode yang tepat untuk pengontrolan komposisi produk kolom distilasi biner. 
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Gambar A.l Struktur sistem ketika dalam proses pemilihan nilai awal parameter 
sistem logikafitzzy dengan gangguan 
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Gambar A.2 Checking data untuk keluaran komposisi produk distilat 
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Gambar A.3 Checking error untuk keluaran komposisi produk distilat 
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Gambar A.4 Pengujian FIS pada keluaran produk distilat hasil checking data 
Error SSE sebesar 5 .4077x 10-6 
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Gambar A.5 Testing data untuk keluaran komposisi produk distilat 
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Gambar A.6 Testing error untuk keluaran komposisi produk distilat 
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Gam bar A 7 Pengujian FIS untuk keluaran kornposisi produk distilat hasil testing 
data 
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Garnbar A.8 Struk'tllr ANFIS pada keluaran kornposisi produk distilat 
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Gambar A.9 Checking data untuk keluaran komposisi produk bawah 
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Gam bar A 10 Checking error untuk keluaran komposisi produk bawah 
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Gam bar A 11 Pengujian FIS untuk keluaran ko~osisi prod\L~ bawah hasil checking 
data (Errorprediksi = 5.4077x10 ) 
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Garnbar A.l2 Testing data tmtuk keluaran komposisi produk bawah 
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Garnbar A.l3 Testing error tmtuk keluaran komposisi produk bawah 
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Gambar A.l4 Pengujian FIS tmtuk keluaran komposisi produk bawah hasil testing 
data (Error prediksi = 9.6142x10-6) 
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Gambar A.l5 Struktur ANFIS pada keluaran komposisi produk bawah 
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Gambar-gambar berikut ini menyajikan keluaran ANFI'\ dengan menggunakan 
metode optimasi backpropagation saja. 
Training Error 
Epochs 
Gambar B.l Training error untuk keluaran komposisi produk distilat dengan metode 
optimasi backpropagation 
Pada training error ini, toleransi error dimasukkan 0.001 dengan epoch 60, 
error=0.050265. 
Training data : o FIS output : "' 
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Gambar B.2 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk distilat dengan metode 
optimasi backpropagation 
Dari pengujian ini diperoleh error 0.048506. 
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Gam bar B.3 Fungsi Keanggotaan input 1 keluaran komposisi produk distilat dengan 
metode optimasi backpropagation 
m2mf1 in2mf2 in2mf3 in2mf4 in2mf5 
I 
variabel input "inpul2" 
Gambar B.4 Fungsi Keanggotaan input2 keluaran komposisi produk distilat dengan 
metode optimasi backpropagation 
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Gambar B.S Training error untuk keluaran komposisi produk bawah dengan metode 
optimasi backpropagation 
Pada training error ini, toleransi error dimasukkan 0.0001 dengan epoch 60, 
error=0.0048528. 
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Gambar 8 .6 Pengujian FIS untuk keluaran komposisi produk bawah dengan metode 
optimasi backpropagation 
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Gambar B.7 Fungsi Keanggotaan inputl keluaran komposisi produk bawah dengan 
metode optimasi backpropagation 
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Gambar B.8 Fungsi Keanggotaan input2 keluaran komposisi produk bawah dengan 
metode optimasi backpropagation 
